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ンテンツ (動画など) を共有するためのオンラインコミュニティを作成する (forms of electronic
communication (as Web sites for social networking and microblogging) through which users









1.3 Twitterとは 1 研究の背景と目的
のである。なお、ユーザ数のMAUとは、月間アクティブユーザ数　 (Monthly Active Users) を
示す。また、IR資料とは、株主や投資家に対する (Investor Relations) 資料を意味し、IPO申請
書とは、新規株式公開 (Initial Public Oﬀering) 申請書を意味する。
表 1 主なソーシャルメディア
名称 運営会社 ユーザ数 参照元
Facebook フェイスブック 11億 5000万 (MAU) IR資料 [9]
株式会社
Twitter ツイッター社 5億 IPO申請書 [10]
2億 1500万 (MAU)
Google+ Google社 3億 (MAU) Wall Street Journal on
web [11]

















まれる。事実、谷口 [17]は SNSの例として、mixiや Facebookとともに、Twitterを挙げている。



























Twitter社はアメリカに本社を持つ会社である。2006年 3月に、Jack Dorsey、Evan Williams、
Biz Stone、Noah Glassにより 2006年 3月に開発され、同年 7月にウェブサイトが公開された。
2007年 3月にアメリカで開催されたイベント「SXSW: サウス・バイ・サウスウェスト」のブログ









































1.4 Twitterに関連する用語の解説 1 研究の背景と目的
図 1 鍵付きアカウント



























































は、2007 年 4 月 1 日から 5 月 30 日までの 2 ヶ月分のツイートデータを収集し、分析を行った。
Javaはツイート数 1,348,543ツイート、ユニークユーザ数 76,177ユーザのデータを分析し、投稿
動機や Twitterのネットワーク構造を明らかにした。結果、(1)フォロー・フォロワーネットワー
クの直径は 6であること、(2) ユニークユーザのうち 37,183ユーザ (48.8%) がプロフィールに位
置情報を記載しており、うち 56.6%が北米地域のアカウントであること、 (3) 最も多いツイート内

























































集した 2011年 9月 1日から 11月 30日までのツイート 3,967,927ツイートに対し LDA（latent







































とすることで geocode が指定した範囲内にあるツイートが収集できる。geocode が付与されてい
ないツイートは、locationに記入された情報が参照される。
収集の条件を東京駅を中心とする半径 100km圏内と指定し、ツイートの収集を行った予備実験

































外れ値 (異常値) の定義は様々である。例えば、Grabbsは、外れ値 (異常値) を表す outlying及
び outlierについて、“外れ値 (異常値)とは、そのデータが含まれるサンプル集合の他のデータから
著しく逸脱しているもの (An outlying, or outlier, is one that appears to deviate markedly from
other members of the sampele in which it occurs)”[46]と定義しており、単純に他の値から異常
に外れている値を、外れ値 (異常値) としている。これに対し、 Hawkinsは “異なるメカニズムに
よって生起した、他の観測値から大幅に逸脱した観測値 (An observation that deviate so much
from other observations as to arouse suspicion that it was generated by diﬀerent mechanizm)
”[47]というように、異なるメカニズムによって、他の値から外れた値を外れ値 (異常値) としてい
る。さらに、Barnet らは “他のデータセットと矛盾したある観測値 (または観測値のなかの部分
集合) (An observation (or subset of observations) which appears to be inconsistent with the























パーセンタイル 順に並べて上から何 % というように、外れ値の範
囲を決定する
×










































3σ法 ○ 1次元 Xn > N + 3σ
Smirnov-Grubbs検定 △ 1次元 Xn > X＋ (Sx ∗ t(n−1,α))
増山の検定 ○ 1次元 Xn > X＋ (Sx ∗
√
1 + 1/n ∗ t(n−1,α))











Dixon検定 × 1次元 Q = gaprange
マハラノビス距離 △ 多次元 Xn > N + θσ
3σ法とは、あるデータ Xn について、次式を満たす場合外れ値とする手法である。なお、平均
値を N、標準偏差を σ とする。
Xn > N + 3σ (1)
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3.3 適応可能な手法の選択 3 方法
Smirnov-Grubbs 検定と増山の検定は、どちらも標本平均と不偏分散を用いる手法である。
Smirnov-Grubbs検定は、ある値 Xn が 2式を満たす場合、増山の検定は、Xn が 3式を満たす場
合に Xn が外れ値として検出される。なお、平均値を X、不偏分散を Sx とし、t(n−1,α) は、デー
タ数 n、有意水準 α のときの t検定値である。増山の検定は Smirnov-Grubbsを複数外れ値に適
応できるように拡張したものである。小林は、“Smirnov-Grubbsの棄却検定は，外れ値が 1個の





Xn > X＋ (Sx ∗ t(n−1,α)) (2)
Xn > X＋ (Sx ∗
√
1 + 1/n ∗ t(n−1,α)) (3)
Cochranの検定とは、表 5のような n組、処理数 kの行列データから、検定統計量 Tを求め、





j=1Rij(i = 1, 2,…, n)であり、Gj は処理 jの
合計値、Li は n組の合計値である。
表 5 Cochranの検定投入データ例
Treatment 1 Treatment 2 … Treatment k
Block 1 X11 X12 … X1k
Block 2 X21 X22 … X2k
Block 3 X31 X32 … X3k
… … … … …
Block n Xn1 Xn2 … Xnk
T =









Cochranの検定は、投入するデータが 1または 0の 2値でならなければならないため、バースト
の検出手法として用いることができない。
20















































AIC (Akaike’s Information Criterion: 赤池の情報量基準) を利用して、マイクロアレイ・データ
に含まれる外れ値を検出する方法である。なお、マクロアレイ・データとは、DNAを基盤上に整
列化させたものである。エントロピーとは、確率変数が持つ情報の量を表す尺度で、それゆえ情報





Pi log2 (Pi) (7)
ここで、他の値から大きく外れた値が存在する場合、エントロピーが低くなることに留意された
い。図 5から図 9は、Kadotaら [52]の論文に記載されている図であり、x軸が各組織を、y軸が
発現レベルを表す。本研究で用いるデータでは、横軸に時間を、縦軸にツイート数を用いる。図 5
に示した図は、1点のみが、高い値を示し、他の値が 0だった場合を示す。この場合、その値の大






























































































をとることで、外れ値以外の値を 0 に近づける。これによって、エントロピー H(x) は小さい値
となる。図 9において、左の図は、図 8の値をもとに、Turkeyの Biweight法で求めた近似直線
を示したものである。点線で示した線が近似直線である。さらに、右の図は、近似直線を引いたも
23











































































































図 8 ベースラインが高い場合: H(x)=3.32




は x = iのときの Turkeyの Biweight法の値である。なお、負の値を取る場合はエントロピーを
定義できないため、絶対値を取る。また、本研究とは直接関係はないが、絶対値を取ることで、不
の方向への異常値も検出することができる。
f(xi) = |xi―Tbw| (8)
24













































































AIC = −2InL+ 2k (9)
上位何個までを外れ値とするかという様々なモデルの AIC値を求め、AIC値が最も少ないものを
選択する。その後、値の大きいものから、その個数だけ選択し、それが外れ値となる。








列の行数は 1,440行 (60 (分) × 24 (時間)) であり、列数は日数と同数となる。このような形式の
行列に ROKUを適応させると、表 7のような結果が返される。先に述べたように、本研究では、
特異的高発現のみを外れ値とするため、表 7では、3月 13日の 23:58、23:59を外れ値とする。
*12 http://bioconductor.org/packages/release/bioc/html/TCC.html[54]
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3.4 適応可能な各手法の説明 3 方法
表 6 ROKU投入データ例
3月 13日 3月 14日 3月 16日 … 6月 12日
0:00 17770 16778 14725 … 19266
0:01 16067 15422 13127 … 17785
0:02 15819 15420 13209 … 17342
… … … … … …
23:58 13648 14499 13886 … 15475
23:59 14359 14119 14151 … 16269
表 7 ROKU結果例
3月 13日 3月 14日 3月 16日 … 6月 12日
0:00 0 0 0 … 0
0:01 0 0 0 … 0
0:02 0 0 -1 … 0
… … … … … …
23:58 1 0 -1 … 0
23:59 1 0 -1 … 0
3.4.2 3σ法
3σ法とは、あるデータ Xn が、以下の条件を満たすとき、Xn を外れ値とする手法である。
Xn > N + 3σ (10)
なお N はデータ集合 N における平均値、σはデータ集合 N における標準偏差である。この手
法は、工場の品質管理などで用いられる外れ値検出の手法であり、データが正規分布に従うと仮定






場合、平均は 13.2, 標準偏差は 9.75であるため、平均に標準偏差の 3倍を加えると 42.45であり、
この 42.45という値がバースト閾値となる。このバースト閾値より大きい値、つまり表 8のデータ
26
3.4 適応可能な各手法の説明 3 方法
集合では 53が外れ値として検出される。
表 8 投入データ
5 5 6 9 9 10 10 10 11 11
12 12 12 13 13 14 14 15 20 53
3.4.3 増山の検定手法
増山の検定手法 [55]は、t0≧ t(n−1,α) のとき、外れ値とする。なお t(n−1,α) はデータ数 n、有意
確率 α のときの統計量であり、統計量は t分布に従う。t0 は 11式によって求める。11式は、平
均値を X、不偏分散を Sx とする。不偏分散 Sx は 12式により求められる。
t0 =
|Xn −X|√












1 + 1/n ∗ t(n−1,α)) (13)
なお、本来の定義では次式よりも小さい場合も外れ値として認識されるが、今回はバーストの定義
上、この場合は含めない。
X − (Sx ∗
√
1 + 1/n ∗ t(n−1,α)) (14)










3.5 各手法を用いたバーストの検出 3 方法
なお、med(X)は、n個のデータ、Xi…Xn の中位数である。MADは med (|Xi-med(Xi)|) であ
り、それぞれのデータから中位数を引いた値の絶対値の集合の中位数である。もし、Xi…Xn が正
規分布 (M,σ2)からの無作為標本ならば、15は |X∗ −med(Xi)| > 3.3725σとなり、中位数から偏






本研究では、15式を用いるが、ここで 3σ を考慮した方法が提唱されていることからも、3σ 法が、
慣習的によく用いられる外れ値の手法であることが分かる。15式より、ある値 Xn が次の条件を
満たす場合、場合 Xn を外れ値とする。





6.5 6.5 5.5 2.5 2.5 1.5 1.5 1.5 0.5 0.5








て行わないものとする。… (中略) … 三. 十二月二十九日から翌年の一月三日までの日”と定めら
れているため、本研究でもこれに準拠し、12月 29日から 1月 3日までを休日とする。盆休みは、
休日として法律では定められていないが、ツイート数の分布を見ると休日に近い分布を示してい
28
3.5 各手法を用いたバーストの検出 3 方法
た。それゆえ、多くの人々が盆休みを取っており、ツイート数の分布も休日の分布に近い、8月 13










4手法を用いたバースト検出に用いるテストデータ集合は、3月 13日から 6月 12日までの平日















増山の検定と ROKUの一致率は 71.8%、増山の検定と MAD法の一致率は 70.0%程度と、増山
の検定は他の検定との一致率は低い。
表 11 2手法間の一致率
　 　　 3σ法 　増山の検定 　MAD法

















3.5 各手法を用いたバーストの検出 3 方法
表 12 行-列の差集合
　 　 ROKU 　 3σ法 　増山の検定 　MAD法
ROKU 177 265 184
3σ法 124 176 209
増山の検定 234 198 306

















ROKU 3σ法 増山の検定 MAD法
検出数 1,504 1,557 1,535 1,594
連続バースト数 234 227 232 269
平均継続時間 6.42分 6.85分 6.60分 5.91分
最大値 321分 338分 235分 333分
他の 3手法の積集合 1,260 1,236 1,321 1,257
他の 3手法の積集合と　
4つの積集合の一致率










また、図 12、図 13は 3ヶ月ごとの平均ツイート数の推移を示しているが、平日、休日ともに、日
が経つにつれツイート数が増えていることが分かる。特に、ツイート数の多い 19時から 24時は、





表 15からも明らかなように、バーストの検出に用いるデータは、2011年 11月 16日から 2013年
2月 15日であるが、バーストの検出は、2011年 12月 16日から 2013年 1月 15日までの期間が
対象となる。検出されたバーストは 2012年 12月 16日から 2013年 1月 15日までの期間が最も
多く、平日で 1,053回 (分)、休日で 1,207回 (分) である。この期間、平日でバースト数が多いの
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3.6 3σ法を用いたバーストの検出 3 方法
は、2013 年 1 月 14 日の雪によるバーストが含まれているためであると考えられる。実際、1 月
14日は、9時 36分から 17時 24分の 469分間バーストが継続していた。2012年 12月 16日から
2013年 1月 15日までの期間、休日でバースト数が多いのは、お正月が含まれているためである。
実際、12月 31日 18時 26分から 1月 1日 6時 56分まで、751分間バーストが継続していた。ま
た、2012年 7月 16日から 8月 15日は、平日、休日ともにバーストの検出数が多いのは、この期
間、オリンピックが開催されていたためと推察される。
表 14 1日当たりの平均ツイート数 (月ごと)
期間 ツイート数 ユニークユーザ数 ツイート数/ユーザ
2011/11/16～12/15 10,175,501 113,154 3.0
2011/12/16～1/15 9,959,196 111,298 2.9
2012/1/16～2/15 10,498,452 113,942 3.0
2012/2/16～3/12 9,953,731 127,896 2.9
2012/3/13～4/13 10,648,164 115,669 2.9
2012/4/14～5/14 10,265,604 120,020 2.8
2012/5/15～6/14 11,760,679 125,677 3.0
2012/6/15～7/14 11,900,436 129,238 3.1
2012/7/15～8/14 12,403,368 127,130 3.1
2012/8/15～9/14 12,194,763 130,090 3.0
2012/9/15～10/14 12,242,603 136,425 3.0
2012/10/15～11/16 12,210,167 133,457 2.9
2012/11/17～12/16 12,302,317 144,700 2.8
2012/12/17～1/16 12,921,195 145,272 2.9
2013/1/17～2/16 13,555,443 153,905 2.9
バーストは 11,976の時間 (分) 検出され、平日に検出されたバースト数は、6,268回 (分) 、休日
に検出されたバースト数は、4,708回 (分) であった。また、連続したバーストを 1回のバースト
と数えた場合、バースト回数は 2,079回であった。1日当たりのバースト検出数が最も多いのは、
2012 年 12 月 31 日で、1 日当たり、1,077 回 (分) のバーストが検出された。2 番目に多いのは、
2012年 9月 30日の 1日当たり 626回 (分) のバーストが検出された。この日は、台風が上陸した






3.6 3σ法を用いたバーストの検出 3 方法
図 12 平均ツイート数の推移 (平日)
図 13 平均ツイート数の推移 (休日)
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表 15 バースト検出に用いるデータセット及び検出されたバーストの数 (分)
検出期間 算出のデータセット 平日 休日
2011/12/16～2012/1/15 2011/11/16～2012/2/15 104 922
2012/1/16～2012/2/15 2011/12/16～2012/3/15 850 126
2012/2/16～2012/3/15 2012/1/16～2012/4/15 188 66
2012/3/16～2012/4/15 2012/2/16～2012/5/15 609 124
2012/4/16～2012/5/15 2012/3/16～2012/6/15 54 111
2012/5/16～2012/6/15 2012/4/16～2012/7/15 659 221
2012/6/16～2012/7/15 2012/5/16～2012/8/15 506 235
2012/7/16～2012/8/15 2012/6/16～2012/9/15 958 569
2012/8/16～2012/9/15 2012/7/16～2012/10/15 206 245
2012/9/16～2012/10/15 2012/8/16～2012/11/15 299 763
2012/10/16～2012/11/15 2012/9/16～2012/12/15 253 70
2012/11/16～2012/12/15 2012/10/16～2013/1/15 529 49





‘2012年 3月 30日に放映された「ルパン三世カリオストロの城」、2012年 7月 6日に放映され
た「千と千尋の神隠し」、2012年 12月 5日の「FNS歌謡祭」などのようなテレビ番組によるバー
ストが複数回見られる。これに加え、大相撲 5月場所旭天鵬優勝 (2012年 5月 20日)、フェデラー
優勝 (2012年 7月 9日)、オリンピックの各種目 (2012年 7月 25日～8月 12日)などスポーツ関
連のバーストが生起しやすいことが分かる。なお、これらのバーストはすべてテレビで放映されて
いたこと、さらに 2012年 6月 15日、オウム真理教高橋容疑者逮捕によるバーストは NHKニュー
ス速報の 3分後に生起していることからバースト生起へのテレビの影響が窺える。加えて、「アニ
ソン三昧 Z (2012年 6月 16日)」や「“歌う声優”三昧 (2012年 12月 24日)」はラジオで放送さ




ストも見られる。また、災害との関連性も深く、2012年 12月 21日、2012年 4月 29日を始めと
した地震によるバーストや、2012年 5月 6日には竜巻によって、2012年 9月 30日は台風によっ
35
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てバーストが生起した。金正日死去 (2011年 11月 16日)、Whitney Houston死去 (2012年 2月
12日)、森光子死去 (2012年 11月 14日) のように、有名人の死去のニュースによるバーストも複
数回見られた。さらに、2月 22日 2時 22分や同日 22時 22分、2012年 1月 17日の阪神淡路大





3.6 3σ法を用いたバーストの検出 3 方法
表 16 対象期間中の主なバースト要因












































































































































データ数・ツイート数 5,272,178,419 135,627,887 5,136,550,532
分数 (分) 571,680 10,976 560,704
(1.92%) (98.08%)
平均文字数（文字） 45.8 42.2 45.8
リツイート比率 (%) 8.84 9.29 8.83
















率は 20.9%にのぼり、ツイート本文を確認すると “RT @zishin3255 2: ■■緊急地震速報 (第 12
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4.2 バーストの類型化 4 結果と考察
図 14 バースト時と非バースト時の文字数分布
報)■■ 三陸沖で地震　最大震度 ３ (推定) [詳細] 2012/3/14 18:08:29発生　M7.0 深さ 10km 　







なお、各特徴量間の相関を表したものが表 18である。リツイート (RT) と平均文字数の相関係
数は 0.58であり、有意水準 1%で有意である。このことから、リツイート (RT) と平均文字数に
は比較的高い正の相関があるといえる。図 15は、リツイートの比率が高かった 2012年 3月 14日
の地震によるバースト時の文字数分布と非バースト時の文字数分布を比較したものだが、地震時
は、135文字、140文字のツイートが非バースト時のツイート数を大幅に上回っていることが分か
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ツイート数 継続分数 閾値との差 平均文字数 @比率 RT比率
平均 10823.75 5.33 1336.47 42.50 0.34 0.08
標準偏差 5729.91 26.41 4028.07 4.36 0.06 0.03
最大値 29978.29 751 97887.95 54.65 0.60 0.40
中央値 9664 2 261.28 43.05 0.35 0.08




















ツイート数 継続分数 閾値との差 平均文字数 @比率 RT比率
平均 12356.77 137.46 1908.08 42.42 0.34 0.09
標準偏差 7014.44 221.52 3537.09 5.02 0.07 0.05
最大値 126406 751 97887.95 58.67 0.62 0.47
中央値 11198 21 734.54 43.52 0.35 0.09
最小値 1237 1 0.00 13.75 0.03 0.00
表 21 クラスタ分析の結果
継続時間 閾値との差 平均文字数 @比率 RT比率 個数
1. 小さなイベント型 21.32 567.44 44.87 38.28 9.42 4,356
2. 既知イベントピーク型 549.91 4110.08 43.41 36.10 10.95 2,125
3. 既知イベント準備期間型 54.76 1245.37 40.35 30.86 6.99 3,116
4. 突発的イベント型 51.57 5366.71 31.36 20.07 5.15 870








4.3 地震バーストに影響を与える要因 4 結果と考察
ある「あけましておめでとう」バーストや金環日食の、「金環」が起きている間のバーストなどが

































4.3 地震バーストに影響を与える要因 4 結果と考察













3月 4日に茨城で震度 5強の地震が起きた場合が、最もツイート数が大きい。また、図 21は 2012
年 5月 24日の青森県東北町で最大震度 5強を記録した地震が生起した日のツイート数と、2012年
5月 29日に東京都渋谷区で最大震度 4を記録した日のツイート数を比較したものだが、青森県で
45






















4.3 地震バーストに影響を与える要因 4 結果と考察
録した市町村の組み合わせを選択する。距離の算出には Google Maps API*15を使用した。
地震後にバーストが生起したかどうかについては、各地震一つ一つに、○ (バースト生起)、△
(判断不可能)、× (バースト不生起) のいずれかのラベルをつける。なお、○、△、×の条件を表 22
に纏めた。地震生起後 3分以内にバーストが生起していない場合は、バースト不生起とする。これ
は、P波と S波では 1分ほどのタイムラグが生じることと地震が生起してから伝わるまでの猶予時




















× 地震生起後の 3分以内にバーストが検出されていない 224
△ 地震生起後 3分以内にバーストが検出されているが、 11
地震前の 5分以内に違うバーストが生起していた場合





4.3 地震バーストに影響を与える要因 4 結果と考察
表 23 震度、都心からの距離によるバースト検知率 (都心を東京からの距離とした場合)
都心からの距離 震度 3 震度 4 震度 5以上
100km以内 25/38(65.8%) 16/16(100%) 2/2(100%)
100-200km 14/86(16.3%) 12/21(57.1%) 4/6(66.7%)
200-300km 4/27(14.8%) 3/3(100%) 4/4(100%)
300km以上 10/98(10.2%) 9/26(34.6%) 7/7(100%)
表 24 震度、都心からの距離によるバースト検知率 (都心を三大都市とした場合)
都心からの距離 震度 3 震度 4 震度 5以上
100km以内 25/42(59.5%) 16/32(50%) 2/2(100%)
100-200km 15/87(17.2%) 12/21(57.1%) 3/5(66.7%)
200-300km 5/29(17.2%) 3/3(100%) 3/3(100%)
300km以上 8/91(8.79%) 9/26(34.6%) 5/5(100%)
バースト生起の有無を目的変数としたロジスティック回帰分析を行った。分析には R2.15.1の glm
関数を用いた。
ロジスティック回帰推定の結果を表 25、表 26、表 27に示した。表 25はモデルの適合度を表す。
都心を東京とした場合、McFaddenの ρは 0.26*16、Cox-Snellの R2 は 0.366、Nagelkerkeの R2
は 0.488*17といずれも高い値を示している。また、推定された回帰式に基づく判別率は 80.5%に
上った。一方、都心を三大都市とした場合は、McFaddenの ρは 0.036、R2 は 0.159、Nagelkerke







数の分散拡大要因 (VIF) はいずれも 2を下回っていることから，多重共線性の存在も認められな
かった。しかしながらこのことは人口の少ない地域における災害をメディアでは矮小化してしまう
という危険性を示唆しているとも言える。
*16 McFaddenの ρと最小二乗法の R2 の間ではおおよそ ρ[0.1、0.2、0.3、0.4、0.5]＝ R2[0.3、0.5、0.6、0.8、0.9]
という対立関係が成り立つ
*17 NagelkerkeR2 は Cox-SnellR2 を 0～1の値をとるように正規化したもの
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McFadden’s ρ 0.260 0.036
Cox-Snell’s R2 0.366 0.159
Nagelkerke’s R2 0.488 0.212
判別率 80.5% 68.9%
表 26 ロジスティック回帰の結果 (都心を東京とした場合)
偏回帰係数 標準誤差 Wald 有意確率 オッズ比
最大震度 5.228 0.703 56.657 5.19E-14** 197.98
都心からの距離の逆数 1.354 0.163 68.872 2E-16** 3.87
表 27 ロジスティック回帰の結果 (都心を三大都市とした場合)
偏回帰係数 標準誤差 Wald 有意確率 オッズ比
最大震度 1.794 0.474 13.707 2.14E-4** 5.7772











かにした Bollen[62]の研究がある。Bollenは、2008年 8月 1日から 12月 20日までのパブリッ
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4.4 バースト時に見られる感情 4 結果と考察
クタイムラインのデータ 9,664,952 ツイートに対し、Profile of Mode States (POMS) を用いて
感情の分析を行った。POMS は、単語ベースの感情評価手法であり、「緊張: tension」、「憂鬱:
depression」、「怒り: anger」、「活気: vigor」、「疲労: fatigue」、「困惑: confusion」の 6種類のラベル
付けを行うことができる。Bollenは POMSを用いて、アメリカ大統領選や感謝祭 (Thanksgiving
Day) の前後で感情がどのように変化するかについて分析を行うとともに、DJIA (ダウ平均, Dow
Jones Industrial Average) やWTI (West Texas Intermediate) の推移と感情の分布を比較し、こ
れらが長期的な感情の変化に影響を及ぼすことを明らかにした。Poblete[31]は、英語とスペイン
語を対象に、「幸せ: happiness」の感情の分析を行い、国ごとの比較を行っている。分析には、特定





















































ていない「昂」が 0.72% (622,664ツイート)、地震語を除外した「昂」が 0.66% (570,161ツイー
ト) であることにより、他の「昂」に関わる感情語を含まず、地震語のみが含まれているツイート
が 0.6% (52,503ツイート) 含まれていたことが分かる。
先述したように、バーストに含まれる各感情比率が表 29 に示す非バースト時を上回った場合、
その感情と強い関係があるとみなし、各バーストに感情のラベル付けを行った。例えば、表 30に
は非バースト時の感情比率、新潟県佐渡市で最大震度 5強の地震が起きた 2012年 2月 8日 21時
10分の感情比率、オリンピックの体操競技で内村選手の金メダルが確定した 2012年 8月 2日 2時
52分の感情比率を示している。なお、ここでの「昂」は、スペースの関係上、地震語無しのものの
51
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表 29 非バースト時の各感情比率




















喜 怒 哀 怖 恥 好 厭 昂 安 驚
非バースト 5.31% 0.42% 1.76% 0.60% 0.24% 6.28% 2.73% 0.66% 3.06% 0.54%
地震 3.97% 0.26% 1.35% 1.02% 0.15% 5.64% 2.67% 0.53% 2.54% 0.56%
金メダル 5.59% 0.07% 1.64% 0.18% 0.07% 1.72% 1.80% 2.33% 0.89% 0.10%
「共起率」とは、その 2つの感情語を含んだすべてのバーストの中で、2つの感情が共起している
ものの割合であり、次式で表せる。PAB は Aと Bの一致率であり、Aem は Aの感情を持つバー
ストの集合、Bem は Bの感情を持つバーストの集合である。また、Aem ∩Bem は Aem と Bem の
積集合を Aem ∪Bem は Aem と Bem の和集合を指す。
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る。さらに、共起率が 25% を超えるのは、「喜」と「安」の 26.13%、「哀」と「怖」の 26.16%、










4.4 バースト時に見られる感情 4 結果と考察
表 32 感情の共起率 (%)
怒 哀 怖 恥 好 厭 昂 安 驚
喜 6.63 19.25 9.10 13.93 18.50 14.76 21.91 53.07 15.11
怒 19.76 26.13 17.39 15.43 18.25 24.78 6.41 18.76
哀 26.16 22.63 17.67 27.40 27.07 13.83 22.06
怖 21.40 20.38 21.05 31.36 9.75 24.42
恥 18.21 24.46 19.59 11.97 19.93
好 21.57 22.83 15.64 20.57
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